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OZET

Bu ¢alismada hisse senedi oynakligindaki kirilmalar Inclan ve Tiao nun (1994)
ICSS (Iterative Cumulative Sum of Squares) algoritmasi ile tespit edilmis, bulunan
kirilma noktalar1 kukla degiskenler olarak GARCH modeline eklenmis ve kirilmalarin
dikkate alindig1 yeni bir GARCH modeli olusturulmustur. Calismada IMKB Ulusal 30
giinliik getiri serisi kullanilmis, bulunan sekiz kirilma noktast modele dahil edildiginde
oynaklik kaliciliginda 6nemli bir azalma olmustur. Bu da yatirimcilara riske karst
alacaklar1 tutum konusunda 1s1k tutacak 6nemli bir sonugtur.

Anahtar Kelimeler: GARCH, Varyans Kirilmasi, ICSS, Volatilite

GARCH MODELLINGS AND VARIANCE BREAKS: EVIDENCE FROM ISE
ABSTRACT

In this study; breaks in stock price volatility are detected with ICSS algorithm
which was developed by Inclan and Tiao (1994). After detecting multiple breaks in
variance, dummy variables are introduced to the variance equation of GARCH(1,1)
model to account for the sudden changes in variance. We examined daily IMKB U30
return series and found that volatility persistence has considerably dwindled in new
GARCH(1,1) model, with eight dummy variables.

Key Words: GARCH, Variance Break, ICSS, Volatility

Giris

Finansal piyasalardaki oynakligin artmasi risk artisin1 da beraberinde
getirdiginden oynakligin modellenmesi olduk¢a gerekli hale gelmistir. Riskin de bir
Olciisii oldugundan oynakligin modellenebilmesi, riske karst tutumlart konusunda
yatirimcilara fayda saglayacaktir. Oynaklik en basit anlamiyla finansal varlik
fiyatlarindaki ani hareketlilikler ya da degisimler olarak ifade edilebilir. Déviz kurlari,
faiz oranlar1 ve borsa endeksleri gibi finansal degiskenlerin oynakliklari, bu
degiskenlerin beklenen degerlerinden ne kadar saptiklarinin bir dl¢iisiidiir. Ekonomide
yasanan ani ve hizli degismeler oynakligin artmasina neden olmaktadir. Bu
degismelerin beraberinde getirecegi beklenmedik olaylara karsi korunmak igin
oynakligin iyi tahmin edilmesi ¢ok dnemlidir.
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Finansal piyasalardaki hareketlilikler ve bu hareketliliklerin piyasa oynakligi
tizerindeki etkileri oynakligin modellenmesine iligskin cesitli teknikleri de beraberinde
getirmigtir. Mandelbrot (1963), spekiilatif piyasalardaki fiyat hareketliliklerinin
modellenmesine iliskin ¢aligmasinda, bu piyasalarda islem goren finansal varliklarin
fiyatlarindaki biiyiik degisimleri biiyiik, kiiciik degisimleri de yine kiigiik degisimlerin
izledigini yani oynaklik kiimelenmesinin oldugunu ifade etmistir. Bu durum, finansal
degiskenlerin statik olmayip dinamik olma 6zelligini 6n plana ¢ikarmaktadir (Giiloglu
ve Akman, 2007, s.45).

Oynakligin tahmin edilmesinde kullanilan ilk ara¢ Engle (1982) tarafindan
gelistirilen ARCH modelidir. Bu model Bollerslev (1986) tarafindan gelistirilerek
Genellestirilmis ARCH (GARCH) modeli olarak adlandirilmig ve Nelson (1991)
tarafindan daha da genisletilerek E-GARCH modeli ortaya ¢ikarilmistir. Bu modellerin
hepsi kosullu varyanst modellemektedir (Engle ,1993, s.75). Bu modellerde finansal
varlik getirileri ile ilgili olarak ortaya ¢ikan en O6nemli bulgu; oynaklik soklarinin
genelde kalici oldugudur.

ARCH tipi modeller finansal varlik getirilerindeki varyans degisiminin tespit
edilmesinde olduk¢a basarilidirlar ancak; bu modellerin hig¢birinde veri yaratma
stirecindeki varyans degisimi tipi tespit edilememektedir (Hsieh, 1989, s.307). ARCH
modeli oynaklik kiimelenmesinin modellenmesinde faydali olmasina ragmen, oynaklik
stirecindeki yapisal degisiklikleri dikkate almamaktadir (Fong, 1998:59). Literatiirde de
iizerinde tartisildigi gibi hisse senedi piyasasi oynaklik yapisinda zaman zaman
kirllmalar meydana gelmektedir. Getirilerin kosulsuz varyansindaki bu periyodik
kirtlmalar GARCH modelleri kullanilarak yapilan oynaklik 6ngoriilerinde 6nemli bir
sorundur ve kirilmalarin olmasi durumunda ARCH-GARCH modelleri ile olgiilen
oynakligin oldugundan daha yiliksek c¢ikacagi iddia edilmektedir. Diebold (1986),
Hendry (1986), ve Lamoureux and Lastrapes (1990), bu iddiay ilk ortaya atanlardandir.
Yapilan c¢aligmalar, kosulsuz varyanstaki yapisal kirilmalarin hesaba katilmasi
konusunda basarisiz olundugunda tahmin edilen GARCH modelindeki kaliciligin
derecesinin yukartya dogru yanli olacagini gostermistir (Rapach vd., 2007, s.1).

Caligsmanin ilk boliimiinde kisa bir literatiir taramasina yer verildikten sonra,
ikinci boliimde oynakligin modellenmesinde kullanilan ARCH-GARCH modelleri ve
ardindan varyans kirilmasinin tespitinde kullanilan ICSS algoritmasi {izerinde
durulmustur. Uygulama boliimiinde de hisse senedi piyasasi oynakligindaki kaymalar
Inclan ve Tiao (1994) tarafindan gelistirilen ICSS (Iterative Cumulative Sum of
Squares) algoritmasi ile tespit edilecek, bulunan kirtlma noktalari kukla degiskenler
olarak GARCH modeline dahil edilecek ve kirilmalarin dikkate alindigi yeni bir
oynaklik modeli olusturulacaktir.

1) Literatiir Taramasi

Lamoureux&Lastrapes (1990) serideki deterministik yapisal kirilmalar
nedeniyle hesaplanan oynakligin daha yiiksek ¢ikip ¢ikmayacagi sorusunu ortaya
atmislardir. Bu amagla 30 doviz kuru serisini ele alarak rejim kaymalari direkt olarak
ARCH/GARCH modeline dahil edildigi zaman GARCH modelinde elde edilen varyans
kaliciligimin belirgin bir sekilde azaldigimi ortaya koymuslardir. Varyanstaki kirtlma
noktalarin1 bulabilecek bir metot olmamasi nedeniyle ¢dziim olarak orneklem
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periyodunu esit aralikli, iist liste gelmeyen araliklarda bdlmils ve varyanstaki ani
degisimlerin tahmin edilen modellerin parametrelerini nasil etkiledigini test etmislerdir.

Malik (2003) doviz kuru oynaklhigindaki kirilmalart da dikkate alarak
olusturulan GARCH modelinin kirilmalar hesaba katilmadan 6nceki GARCH modeline
gore daha diisiik oynaklik tahminleri verdigini gostermistir. Aggarwal vd.(1999) hisse
senedi getirilerindeki oynaklik degisimlerini tespit etmek igin Itarative Cumulative
Sums of Squares (ICSS) algoritmasini kullanmig ve eger bu kirilmalar géz ardi edilirse
oynaklik kalicih@min oldugundan yiiksek ¢ikacagini bulmustur. Malik ve Hassan
(2004) tarafindan yapilan bir diger ¢calismada Dow Jones Endeksine iligkin bes ana
sektor endeksi kullanilarak oynakliktaki ani degisiklikler ICSS ile tespit edilmis ve bu
degisimler standart GARCH modelinde hesaba katildiginda tahmin edilen oynaklikta
azalmalar oldugu ortaya cikmistir. Fernandez (2005), Asya krizi ve 11 Eyliil
saldirilarinin uluslararasi finansal piyasalara olan etkisini ortaya koymak amaciyla ICSS
algoritmasini kullanarak varyans kirtlmalarini tespit etmis ve sonuglarmi Dalgaciklar
yontemi ile kargilagtirmus ve her iki yontemle de buldugu kirilmalar dikkate alindiginda
oynaklikta azalmalara neden oldugunu ortaya koymustur. Tong ve Zhou (2007), ICSS
algoritmasin1 Cin hisse senedi piyasasina uygulamig ve varyans kirilmalarinin
oynaklikta bilyiik artiglara neden oldugunu ortaya koymustur. Rapach ve Strauss (2008)
doviz kuru oynakligindaki kirilmalart ICSS algoritmast ile tespit etmisler ve bu kirilma
noktalarinin GARCH modeli {izerindeki etkilerini ortaya koymuslardir. Wang ve Moore
(2009), bes farkli Avrupa iilkesinin hisse senedi piyasast verilerini kullanarak
oynakliktaki ani degisiklikleri ve bu degisikliklerin GARCH modellerine etkisini
incelemistir.

1) Oynakhigin Modellenmesi

Zaman serilerine iliskin oynaklik modelleri, i- Ge¢mis standart sapmalara
dayali modeller ii- ARCH smifi kosullu oynaklik modelleri ve iii- Stokastik oynaklik
modelleri olmak {izere {i¢ gruba ayrilmaktadir (Poon ve Granger, 2003:483). Gegmis
standart sapmalara dayali modellerin en basiti “Rassal Yiiriiyiis Modeli”dir. Bu modelde

O,’nin  Ongériisinde o, ; kullamlir. Hareketli Ortalama Modeli, Ustel

Agirliklandirilmis Hareketli Ortalama Modeli ve Ustel Diizgiinlestirme Modeli gibi
modeller ge¢mis standart sapmalara dayali modeller grubuna girmektedir. Stokastik
oynaklik modeli bilinmeyen oynakligin zaman iginde stokastik olarak degistigini
varsaymaktadir. ARCH tipi modeller kosullu varyansi gozlenebilir bir degiskenin
fonksiyonu olarak modellerken; stokastik volatilite modelinde varyans gézlenemeyen
bir degisken olarak modellenmektedir (Yalg¢in, 2007:359). Bu ¢alismada ARCH sinifi
kosullu oynaklik modelleri ile ¢alisildigindan diger modellere yer verilmeyecektir.

A) ARCH-GARCH Modelleri

Gegmis standart sapmalara dayali modellerin aksine ARCH smifi oynaklik
modelleri 6rneklem standart sapmalarini kullanmaz, getirilerin kosullu varyanslarini (hy)
kullanir Poon ve Granger (2003, 5.484).

Pagan ve William (1989) ¢alismalarinda oynakligin tahmin edilebilir ve tahmin
edilemez olmak tizere iki bilesene ayrildigini, yapilan arastirmalarin ise genelde tahmin
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edilebilir bilesen olan; serilerin kosullu varyanslari iizerinde yogunlastigini ortaya
koymuslardir. ARCH ve GARCH modelleri de kosullu varyanslari dikkate almaktadir.

Degisken varyansli modellerden ilki, Engle (1982) tarafindan ortaya konulan
Otoregresif Kosullu Degisken Varyans (ARCH) modelidir. Bu modelde kosullu
varyans, hata terimlerinin mutlak ya da kare degeri ve kosullu gecikmeli standart
sapmalar ya da varyanslara baglidir.

Sabit varyans varsayiminin gecersiz oldugu durumda, kosullu varyansin bir
AR(p) modeli ile tahmini basit bir sekilde yapilabilir Enders (2004, s.114). Bu
yaklagim;

A A2 A2
& =0yt E L+ +a,g, tV, (1)

seklinde gerceklestirilebilir. Burada v; beyaz giiriiltii siirecidir. Lagrange
carpanlar1 testi yardimiyla yukaridaki tahmin siirecinin bir AR(p) modeli olarak ele
almmasi1 durumunda ARCH etkisinin varligt test edilebilir. LM=(T-p)R?® seklinde

hesaplanan test istatistigi p serbestlik dereceli bir ¥ 2 dagilimina sahiptir. Bu durumda;
)

seklindeki hipotez takimi test edilerek LM> y f,tablo durumunda sifir hipotezi

reddedilerek ARCH etkisinin varligina ve model spesifikasyonuna karar verilebilir.

Bir AR(1) modeli ele alindiginda;

Ve =+ Y, t+ & 3)

&~ N (O, ng) olmak iizere, y/nin kosulsuz ortalamast 0 ve kosullu
2

1-¢/

seklindedir. ¢1 ’in alabilecegi degerler 0 ile 1 arasinda olabileceginden dolay1 kosullu

ortalamast ise @Y, , iken; kosullu varyans Jf ve kosulsuz varyansi da

varyans kosulsuz varyantsan daha kiigiikk deger almaktadir. Normallik varsayimi ile
Engle’1n ortaya koydugu ARCH(p) modeli,

Yt|qjt—1 ~N(x8.h) @
h=a,+ algtz—l + azgiz T + apgtzfp ®)
& =Y~ th ©
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seklindedir. Burada 4 numarali denklem ortalama modeli, 5 numarali denklem ise
varyans modeli olarak adlandirilir Engle (1982, s.987). ht ARCH modelinde kullanilan

kosullu varyans, p ARCH modelinin derecesi ve a ise bilinmeyen parametrelerin
vektorini gosterir. Modele iligkin olarak;

a, >0 vei=12,...polmak lzere; > Oksitlar vardir. 5 numarali esitlikteki

ARCH modelinde 8t271,8t272, ..... gl degerleri negatif olamayacagindan biitiin

& degerleri i¢in kosullu varyans denklemi de negatif deger alamayacaktir. ARCH

modeli ile ilgili olarak ikinci bir kisit ise o parametrelerinin sabit terim hari¢ her birinin
veya toplamlarinin birden kiigiik olmas: gerekliligidir. Bu kisit modelin kararliliginin
saglanmasi igin gereklidir. Aksi halde model sonsuz bir varyansa sahip olacaktir Engle
(1982,5.993).

ARCH modellerinin genisletilmis halini ifade eden ve Bollerslev (1986)
tarafindan gelistirilen GARCH modelleri, kosullu varyansin hata teriminin gecikmeli
degerlerine ilave olarak, kendi gecikmeli degerlerine de bagli oldugu volatilite
modelidir. Bu model; ge¢mis kalint1 karelerinin agirliklandirilmis ortalamasidir, fakat
asla biitliniiyle sifira gitmeyen azalan agirliklara sahiptir Engle (2001, s.159 ).

GARCH yapisinin varligi yine ARCH yapisinin teshisi gibi aynt mantiktaki
LM testi ile test edilebilir. Ancak bu durumda hipotez takimi;

seklini alir. LM test istatistigi ise; LM=(T-p-q)R? seklinde elde edilir. GARCH(p,q)
modeli;

yt|LPt—i - N(07ht) (8)
p , q

h, =a0+zaigt—i+2ﬂjhl—j ©)
i=1 j=1

& =Y, —Xxb (10)

seklinde gosterilebilir. Burada y; serisi \Pt_i bilgi kiimesine bagli olarak 0 kosullu

ortalama ve h; kosullu varyans ile normal dagilima sahiptir. GARCH(p,q) modeli su
kosullar1 saglamalidir:

p>0, ¢=0
00>0, 0;>0 ve B0 i=0,1,2,....p j=0,1,2,...... ,q
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Gerek ARCH gerekse GARCH modelleri kosullu varyansin o&lgiilmesinde
kullanilan oldukg¢a popiiler modellerdir. Zira, Franses ve McAleer (2002),
calismalarinda finansal oynakligin 6l¢iilmesi hususunda ARCH modelinin 6nemi ortaya
koymuslardir.

B) ICSS Algoritmasi

ICSS algoritmasi varyanstaki ani kirilmalari ortaya koymak igin ilk olarak
Inclan ve Tiao (1994) tarafindan gelistirilmistir. Bu yontem bir zaman serisinde yeni bir
bagka soka kadar varyansi degistiren ani soklar nedeniyle ortaya c¢ikan varyans
kirtlmalarimi bulabilmek i¢in gelistirilmistir Malik (2003, s.219). ICSS algoritmasi
serideki kirtlma noktalarini1 bulmak igin sistematik bir sekilde serinin farkli par¢alarinda
aramak suretiyle kiimiilatif kareler toplamini kullanmaktadir. Bu metot Lamoureux ve
Lastrapes’in metodundaki kuklalar modele tanitilmadan Once aragtirmacinin kirilma
noktalarini endojen olarak bulmasina izin veren problemle ilgilenmektedir.

ICSS algoristmasinin test istatistigi Max /T / 2|Dk| seklindedir. Burada;

p =S _X .12, D,=D, -0 (11)

arat

seklinde tanimlanmaktadir.

t=1
rassal degisken serisinin (at ) kiimiilatif kareler toplamudir.

Homojen varyanslt seriler i¢in Dy ’nin k’ya karst grafigi sifir etrafinda
dalgalanir. Varyansta ani bir degisiklik oldugunda, Dy’nin grafigi yiiksek olasilikla
belirlenen sinirlar etrafinda oriintiiler sergiler. Bu sinirlar sabit varyans varsayimli
Dy’nin asimptotik dagilimindan elde edilebilir’,

Yukarida bahsedilen test istatistigine goére Dy fonksiyonu bize yalnizca bir tek
kirtlma noktasini tespit etmede faydali olmaktadir. Ancak serideki birden fazla varyans
kirilmasini tespit etmek istedigimizde Dy fonksiyonunun yeterliligi “maskeleme etkisi”
nedeniyle siipheli hale gelecektir. Bunu ortadan kaldirmanin yolu iteratif kiimiilatif

kareler toplamin1 kullanmaktir. Bu durumda test istatistigi;

M(ti,T)=trr<13<>§4/(T ~t,+1)/2|D @[t :T])|  u=1 (12)

! Detayli bilgi i¢in bkz. Inclan ve Tiao(1994), s.914, Sekil:1.
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seklinde olacaktir. Bu test istatistigini kullanarak ve ¢ok sayida iterasyon
gerceklestirerek serideki birden fazla sayidaki varyans kirilmalarini tespit edebiliriz
Inclan ve Tiao (1994, s.916). Eger test istatistigi Inclan ve Tiao (1994) Tablo.1’de
verilen kritik degerlerden yiiksek ¢ikiyorsa seride varyans kirilmasi oldugu kararina
varihr. Daha sonra ise t ile bulunan kirilma noktas (k") arasinda ICSS siireci

tekrarlanir. Sonunda test istatistigi kritik degerden kiiciik ¢ikincaya yani kirtlma yoktur
hipotezi reddedilemeyinceye kadar ICSS algoritmasi iteratif olarak sitirdiiriiliir.

111) Uygulama
A) Betimsel Istatistikler ve Volatilitenin Modellenmesi

Bu ¢alismanin amaci hisse senedi oynakligin1 varyans kirilmalarii da dikkate
alarak ortaya koymaktir. Bu amagla 03.01.2000 ile 26.12.2007 tarihleri arasinda IMKB
Ulusal 30 Endeksi giinliik getiri serisi kullamlmustir. ilk olarak getiri serisinin
oynakligini 6lgmek icin ARCH-GARCH modelleri kullanilmig, ardindan ICSS
algoritmasi ile serideki kirilma noktalari tespit edilmis ve son olarak da bu kirilma
noktalart modele dahil edilerek yeni bir ARCH-GARCH modeli elde edilmistir.

Uygulamada ilk asama olarak getiri serisinin zaman yolu grafigi ve betimsel
istatistiklerine yer verilmistir. Asagidaki tabloda goriildigii gibi getirilerin ortalamasi
0,000979, standart sapmasi ise 0,0277560dir. Gerek basiklik ve carpiklik OSlgiileri
gerekse Jarque-Bera test istatistigi getiri serisinin normal dagilmadigin1 gostermektedir.

Tablo 1: Getiri Serisi icin Betimsel Istatistikler

u30
Ortalama 0,000979
Standart Sapma  0,027756
Basikhik 8,341446
Carpikhk 0,346843
Jarque-Bera 2327,024 p=0,000000
Gozlem Sayisi 1925

Getiri serisinin zaman yolu grafiginin verildigi asagidaki sekil 1’de ise serinin
duragan oldugu, ortalama etrafinda bir seyir izledigi agikca goriilebilmektedir.
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Sekil 1: Getiri Serisinin Zaman Yolu Grafigi

Getiri serisinin duragan olup olmadigimi test etmek amaciyla kesmeli ve 5
gecikmeli modelin uygun oldugu belirlendikten sonra ADF birim kok testi
uygulanmistir. Modeldeki gecikme sayisi Akaike (AIC) ve Schwarz (SIC) bilgi
kriterleri gbz oniine alinarak belirlenmistir. ADF birim kok testi sonuglarinin yer aldigi
asagidaki tabloda da goriildigii gibi serinin duragan oldugu yani birim kdke sahip
olmadig1 bulunmustur.

Tablo 2: ADF Birim Kok Testi Sonug¢lari

ADF Test Istatistigi %1 Kritik Deger

IMKB30 -19,518 3,433549(0,000)

IMKB U30 getiri serisi i¢in uygun ARMA(p,q) modelinin secilebilmesi igin
cesitli ARMA(p,q) modelleri olugturulmus bunlar arasindan AIC, SIC, SSR ve R%ler
dikkate alinarak ve Box-Jenkins metodolojisinin cimrilik 6zelligi de goz Oniinde
bulundurularak en uygun ARMA(p,q) modeli belirlenmeye c¢aligilmistir.  Farkl
gecikmeler kullamilarak olusturulan ¢ok sayida ARMA(p,q) modeli arasindan en
uygunu olan kesmesiz ARMA(3,3) modeli se¢ilmistir.
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Tablo 3: U30 Serisi icin ARMA(3,3) Modeli

Degigkenler Katsayilar

D,
D,
@y
0,
0,
03

0.343995
0.352850
-0.914193
-0.329376
-0.349603
0.913625

p
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000

R?=0.011656

AlC=-4.339612

SIC-4.322252
SSR=1.458471

OLB=4176.368

Uygun ARMA(p,q) modeli belirlendikten sonra modelde ARCH etkisinin olup
olmadigint sinamak amaciyla farkli gecikmeler igcin ARCH-LM testi uygulanmustir.
Asagidaki sonuglardan da gortldiigii gibi modelde ARCH etkisinin oldugu ortaya

cikmustir.

Tablo 4: ARCH-LM Testi Sonuclar:

LM(D) p=0,000
LM(5) p=0,000
LM(10) p=0,000
LM(30) p=0,000

Modelde ARCH etkisinin oldugu sonucunu bulduktan ¢esitli ARCH-GARCH
modelleri denenmis ve sonugta en uygun modelin GARCH(1,1) modeli oldugu
belirlenmistir. Elde edilen model asagidaki tabloda gosterilmistir.,

Tablo 5: GARCH(1,1) Modeli
Parametreler Katsay1 Std. Hata p
D, 0.658730 0.057974 0.0000
D, 0.723939 0.082814 0.0000
D, -0.766991 0.108135 0.0000
0, -0.629260 0.060560 0.0000
0, -0.740009 0.079373 0.0000
03 0.743562 0.110590 0.0000
Varyans Denklemi
0 1.08E-05 2.76E-06 0.0000
oy 0.091287 0.008853 0.0000
Bs 0.896458 0.009505 0.0000

Uygun GARCH(1,1) modeli tahmin edildikten sonra ARCH etkisinin varligt
tekrar test edilmis ve bu etkini ortadan kalktig1 (p=0,30) tespit edilmistir.
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B)- Varyans Kirilmasimin Tespit Edilmesi

Buraya kadar kurulan modelde varyans kirilmasi dikkate alinmamistir. Simdi
varyans kirilmasinin olup olmadigimi ICSS algoritmasini kullanarak tespit etmeye
calisalim. Asagidaki grafik yukarida bahsedilen Dy’nin grafigini gostermektedir.
Grafikten de anlasilacagi {izere Dy belirlenen smirlari agmaktadir. Bunun anlami ise
seride varyans kirilmalarinin mevcut oldugudur.
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Sekil 2: D,’nin K’ya karsi1 Grafigi

Asagidaki tabloda ise hesaplanan test istatistigi %1 anlamlilik diizeyi igin
bulunan kritik degerden biiyiik oldugu i¢in seride varyans kirilmast oldugu kararini
verebiliriz ( 8,793130>1,628)°.

Tablo 6: Varyans Kirilmasi Testi

Test istatistigi Kritik Deger Anlamlilik Diizeyi
8.777 1.628000 %1
Gozlem Numarasi: 1.358000 %5
814.0000 1.224000 %10

Seride varyans kirilmalarinin olabilecegi sinyalini aldiktan sonra ¢oklu varyans
kirtlmalarim tespit etmek igin Kiimiilatif Kareler Toplamu algoritmasi iteratif olarak ¢ok
kere tekrarlanmis ve sonugta agagidaki tablodaki kirilma noktalari tespit edilmistir.

2 Kritik degerler igin bkz. Inclan ve Tiao (1994), Tablo:1.
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Tablo7: Volatilitede Tespit Edilen Varyans Kirilma Noktalar:

Kirilma Noktasi Kirilma  Noktasna  Kargiik Standart Hata
Gelen Kirilma Tarihi
69 No’lu gozlem 17/04/2000 0,119540
220 No’lu Gozlem 16/11/2000 0,084206
327 No’lu gozlem 02/05/2001 0,172894
479 No’lu Gozlem 05/12/2001 0,101668
705 No’lu Gozlem 31/10/2002 0,075661
799 No’lu Gozlem 24/03/2003 0,118408
930 No’lu Gozlem 25/09/2003 0,054550
969 No’lu Gozlem 20/11/2003 0,110505
1098 No’lu Gozlem 07/06/2004 0,072823
1573 No’lu Gozlem 10/05/2006 0,049469
1622 No’lu Gozlem 19/07/2006 0,085310
1755N0’lu Goézlem 07/02/2007 0,053466
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Sekil 3: IMKB 30 Serisi icin Giinliik Getiri Grafigi ve ICSS Algoritmasi ile
Bulunan Kirilma Noktalari®

ICSS algoritmasi ile bulunan ¢oklu kirilmalara iliskin olarak de Pooter ve Dijk
(2004) maksimum kirilma sayisinin bilinmemesi ve kirilmalar arasindaki maksimum
gbzlem sayisinin belli olmamasini bu algoritmanin bir eksigi olarak ortaya atmiglardir.
Pooter ve Dijk’e gore giinliik veriler i¢in kirilmalar arasinda 63 ya da 126 is giini
olmasi gerekmektedir. Bu Oneri dikkate alinarak (yani 126 isgiinii dikkate alinarak)
yukarida bulunan kirtlmalardan bir kismi elenmis ve sonucta asagidaki kirilma noktalart
belirlenmistir.

Tablo:8 Volatilitede Tespit Edilen Varyans Kirilma Noktalar1 (Diizeltilmis)

Kirilma Noktast Kirilma Noktasina Karsilik Standart Hata
Gelen Kirilma Tarihi
69 No’lu gbzlem 17/04/2000 0,119540
220 No’lu Gozlem 16/11/2000 0,084066
479 No’lu Goézlem 05/12/2001 0,135234
705 No’lu Gozlem 31/10/2002 0,074669
930 No’lu Gozlem 25/09/2003 0,087264
1098 No’lu Goézlem 07/06/2004 0,079863

% SD-SDE:+3 Std. Sapma araliklarini gostermektedir.
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1573 No’lu Gozlem 10/05/2006 0,049358
1755No’lu Gozlem 07/02/2007 0,058693
2
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Sekil 4:IMKB 30 Serisi icin Giinliik Getiri Grafigi ve ICSS Algoritmasi ile
Bulunan Kirilma Noktalari (Diizeltilmis)

C) Varyans Kirilmali Oynakhik Modeli

Varyans kirilma noktalar1 ICSS algoritmast ile tespit edildikten sonra, bulunan
kirilmalar GARCH modeline dahil edilerek yeni bir GARCH modeli olusturulmustur.
Bu amagla sekiz adet kirtlma noktast dikkate alinarak sekiz adet kukla degisken
tanimlanmis ve bunlarin yedi tanesi GARCH(1,1) modeline eklenmistir. Sonucta
bulunan yeni GARCH(1,1) modeli asagidaki tabloda gdsterilmistir.
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Tablo 9: Varyans Kirilmali GARCH(1,1) Modeli

Parametreler Katsay1 Std. H Prob.
D, 0,581980 0,101984 0,0000
D, 0,742338 0,053991 0,0000
o8 -0,699216 0,106584 0,0000
0, -0.556592 0,105955 0,0000
0, -0.762235 0,051231 0,0000
03 0.680707 0,111743 0,0000

Varyans Denklemi
0o 7,47E-05 1,88E-05 0,0001
0y 0,109383 0,014274 0,0000
Bs 0,782788 0,029414 0,0000

Kirilmalar dikkate alinarak olusturulan GARCH(1,1) modeli ile kirilmalar
hesaba katilmadan olusturulan GARCH(1,1) modeli arasindaki farki gérmek igin
asagidaki tablo olusturulmustur. Tablo incelendiginde; oynaklik modeline olast varyans
kirllmalar1 da dahil edildiginde oynaklik kalicihigmin yaklasik olarak %10 azaldig
gorilmektedir.

Tablo10: Kuklah ve Kuklasiz GARCH(1,1) Parametreleri

GARCH(1,1) Kuklali GARCH(1,1) Volatilitedeki Diisiis
0 B1 o1 +By | oy B1 a1+ By
0.09 0.89 0,98 0,10 0,78 0,88 0,10
SONUC

Finansal varlik fiyatlarindaki ani hareketlilikler ve degisimler olarak ifade
edilen oynaklik yatirim kararlarinin verilmesi ve riskin ortaya konulmasi hususunda
onemli bir yer tutmaktadir. Zaman serilerine iligkin oynaklik modelleri; gegmis standart
sapmalara dayali modeller, kosullu oynaklik modelleri ve stokastik oynaklik modelleri
olmak tizere li¢ ayr1 sekilde tahmin edilebilmektedir. Kosullu oynaklik modelleri ARCH
siift modeller olarak bilinmekte ve getirilerin kosullu varyanslarini1 kullanmaktadir.
Ekonomik teori kosullu varyanstaki zamana bagh degisimleri aciklamakta oldukca
sinirlidir. Bu nedenle finansal piyasa oynakligmi tahmin etmek i¢cin ARCH sinifi
modelleri kullanmak daha uygudur.
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ARCH smifi  modeller oynaklik kaliciliginin  ve  kiimelenmesinin
modellenmesinde faydali olmasina ragmen, kosulsuz varyanstaki ani degisimleri
dikkate almamaktadir. Serinin varyansinda bir ya da daha fazla sayida kirilma mevcut
oldugunda ARCH simifi modeller ile dlgiilen oynakligin oldugundan daha yiiksek ¢iktig1
ortaya atilmistir. Bu yukar1 dogru sapmay1 ortadan kaldirmak amaciyla Inclan ve Tiao
(1994) ICSS (iteratif Kiimiilatif Kareler Toplami) algoritmasim gelistirmis ve varyans
kirilmalarinin tespit edilmesini saglamistir.

Bu ¢alismada 1 Ocak 2000- 26 Aralik 2007 tarihleri arasindaki IMKB 30
endeksi giinliik getirileri kullanilarak oynaklik GARCH(1,1) modeli ile tahmin
edilmistir. Daha sonra ise kosulsuz varyanstaki ani degisimler Inclan ve Tiao’nun
(1994) ICSS algoritmasi kullanilarak tespit edilmis ve bunun sonucunda sekiz adet
kirilma noktasi bulunmustur. Bulunan bu kirilma noktalar1 GARCH(1,1) modeline yedi
adet kukla degisken olarak eklenmek suretiyle yeni bir oynaklik modeli GARCH(1,1)
tahmin edilmigtir. Tahmin edilen kukla degiskenli yani varyans kirilmalarinin dikkate
alindig1 yeni GARCH(1,1) modeli ile bulunan oynaklik 6nceki oynakliga gore yaklasik
%10 daha diisiik ¢ikmustir.

Sonug¢ olarak, riskin dl¢iilmesi ve yatirim kararlarinin alinmasi konusundaki
onemi de dikkate alindiginda oynakligin modellenmesinde varyans kirilmalarinin
hesaba katilmasi yatirimcilara riske karsi tutumlar1 konusunda énemli bir 1s1k tutacagini
sOylemek miimkiindiir. Ciinkii yiiksek oynaklik yiiksek risk anlamina gelmektedir ve
oynakligin oldugundan yiiksek tahmin edilmesi o yatirim aracina olan tutumu da yanlis
etkileyecektir. Riski seven yatirnmcilar oynakligi yiiksek olan menkul kiymete
yonelerek portfoyiinii olustururken, riskten kacan yatirimer ise oynakligi yiiksek olan
menkul kiymetlere yatirimlarini azaltarak portfoylerini olusturacaklardir. Dolayisiyla
yatirimeilar oynaklik 6ngoriilerinde bulunurken kirilmalart da dikkate alan bir tahmin
yontemi tercih ederlerse verecekleri yatirim karari1 da daha dogru olacaktir.
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